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Recenzja
pracy doktorskiej pana magistra Mohsena Dehbashi pt. ,Predicting and Analyzing the
Thermal and Electrical Properties of Materials Using Advanced Machine Learning
Models™ wykonanej w Instytucie Fizyki - C.N.D. Politechniki Slyskiej w Gliwicach

Prredstawiona do oceny, liczaea 104 strony, praca doktorska pana magistra Mohsena
Dehbashi  dotvezy  analizy  wlasciwoscl  termicznych 1 elektrveznych  materiatow =z
wykorzystaniem zaawansowanych modeli uczenia maszynowego.

Doktorant zajat si¢ 1stotnym zagadnieniem z punktu widzenia wspolezesnyeh wvmagan
dotyezacych projektowania, produkeyi i wykorzyvstywania urzadzen optoelektronicznyeh -
badaniem wilasnosci cieplnyveh 1 clekirveznyeh materiatow  stuzacveh do ich  produkei,
Wiasnosciami, ktore je charakteryzuja sa przewodnictwo cieplne (thermal conductivity - TC)
i przewodnictwo  elektryczne  (Electrical  Conductivity - EC). W urzadzeniach
optoelektronicznych wraz ze zmniejszaniem sig rozmiardw urzgdzen aktywnych, swlaszeza w
elektronice, efektywne odprowadzanie ciepta jest jednvm z najwaznigjszyvch czyvnnikow
decvdujaeych o ich wydajnosel, Bardzo istotne jest, w przypadku cienkich warstw 1 struktur
submikronowych, mechanizmy przenoszenia ciepla rdznia si¢ od tych obserwowanych w ich
odpowiednikach objetosciowych, Takze doktadne okreslenie przewodnictwa elektryeznego
cienkich warstw stanowi wyzwanie w charakilerystvee materiatow,

Idea pracy jest bardzo dobra i wpisuje sie we wspdolezesne tendencje do wykorzystywania
metod  uczenia maszyvnowego do  udoskonalania  procesow  pomiarowych,  sposobdw
interpretacy metod eksperymentalnyveh 1ich jakosci.

Cel pracy

Gtowne cele pracy zoslaty przedstawione w kilku jej miejscach, dopiero po wprowadzeniu
rozwazaniach na temat literatury przedmiotu, co troche utrudnia ich usystematyzowanie:

e Na stronic 6 doktorant pisze, ze celem pracy jest poprawa niezawodnosci pomiarow
przewodniodei termiczneg] w cienkich warstwach preeprowadzonyveh metody termicznej
mikroskopii  skaningowe] (Scanning Thermal Microscopy - SThM) poprzez
uwzglednienie wphywu chropowatnsci powierzchni badanyveh materialow, W pracy
autor analizuje zalety 1 ograniczen istmicjacych metod. proponuje udoskonalenie metod
interpretacji danych. co ma na celu dokladniejsza charakterystvki transportu ciepla w
skali submikronowe).

e Opis problemu i cel badan przedstawiony jest takze w rozdziale 4 (dopiero na str, 24),
edzie wyjasniono, ze badania sa podzielone na dwa glowne komponenty: oznaczanie
przewodnictwa cieplnego i preewodnictwa elektryeznego w cienkich warstwach.

¢ Podkreslono, ze celem dla badan TC jest opracowanie zintegrowanej metodologii, ktora
taczy mapowanie przestrzenne o wysokie] rozdzielezoscl, jednocezesna rejestracii
danyveh termiczno-topograficznych, procedury normalizacyine 1 modele uczenia
maszynowegoe (Machine Learning — ML) Ma o na celu zwigkszenie niezawodnosct i
powtarzalnosci pomiardw cienkowarstwowyveh TC, stworzenie skalowalne] platformy
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(poprzez  konwersje  lopografi Nezvezne] na  numeryczne  zbiory  danvch) z
wykorzystaniem deskryptorow opartvch na topografii (np. nachvlenie, wysokos¢
szezyiu do doliny) oraz polgczenie eksperymentalnveh danyeh SThM z obliczeniowym
modelowaniem predyvkeyinym,

¢ Celem komponentu EC w jest stworzenie znormalizowanego 1 adaplowalnego systemu
korekeji, ktory dziala na danyeh ekspervimentalnyeh. Autor proponuje podejscie oparte
na danych, w ktarvm modele ML ucza si¢ 1 korveuja znicksztaleenia geometrvesne
bezposrednio na podstawie zmierzonyeh danych za pomoca metody Four-Point Probe
(4PP), eliminujac potrzebe  stosowania  szivwnyeh  geometrii lub procedur
destrukcvjnych,  jednoczesnie umozliwiajae bardzic) prakivezna i skalowalna
charakterystykge LC. Réwnolegle opracowano rdwniez system korekeji oparty na
metodzie elementdw skonczonych, umozliwiajacy pordwnanie otrzymanych wynikow.

Obiekty badan i stosowane metody

Do badan wykorzystano komercyjne warstwy tlenku indowo-cynowego o grubosei 170
nm osadzone na podtozach szklanych, wygrzewanych w szesciu roznyeh atmosterach. Procesy
wygrzewania zostaly wezesnic] przeprowadzone w temperaturze 400°C w prozni, powietrzu,
tlenie (O:2), azocie (Na2), dwutlenku wegla (CO:2) 1 mieszaninie azotu 1 wodoru (Nz—H:).
Podobnie, cienkie warstwy Uenku cynku uzyskano jako probki prefabrykowane. Zostahy one
wezesnie) wytworzone przy uzyciu osadzania warstw atomowych (Atomic Laver Deposition
ALD), techniki umozliwiajace] precyeyina kontrole grubodci i skladu. Dostepne warstwy Zn()
osadzano w dwach temperaturach, 100°C 1 200°C, « roina liczba cyvkli ALD, co pozwolilo
uzyskaé zroznicowanie grubodci 1 wlasciwosci  strukturalnvch  warstw, W badaniu
uwzgledniono réwnier materiaty objetosciowe o izotropowe] charakierysiyee lermicznej.
Materialy te wybrano ze wzegledu na ich dobrze zdefiniowane wilasciwosci termiczne |
jednorodnosc strukturalng, kidre sg niezbedne do dokladne] kalibrac)i modelu. Badane
materiaty objetosciowe obejmowaty: szklo, wegiel szklisty, monokryvsztal SiC, monokrysztal
granatu itrowo-glinowego (YAG). Zn0 w postaci objetosciowe] oraz polimetakrylan metylu
(PMMA). Materialy objetosciowe postuzyly jako wzoree odniesienia, aby poprawié kalibracje
modelu poprzez zapewnienie dobrze scharaktervzowanych wiasciwosei termicznyveh.
Informacje o rozmiarach probek pojawiaja sig dopicro w rozdeiale 7 na stronie 58.

Pomiar przewodnictwa cieplnego (TC) probek cienkowarstwowych wymienionvch w
tabeli 3.1 zostal wezesnie] wykonany za pomoca mikroskopu sit atomowych (AFM) (Park
Systems XE-70) 1 dwoch rdznych sond termicenveh, aby zapewnic powtarzalnosc i
zminimalizowad blgd eksperymentalny. Do badan TC w pracy wykorzystano sonde SThM
(KNT-5ThM-3an, Kelvin NanoTechnology).

Do badan przewodnosci elektryczne] zastosowano metods 4 Point Probe Technique

{4PP} z metodami interpretac)i opartymi na uczeniu maszynowym. Poprzez syslematvezna
zmiang pozyc)i sondy 1 orientacyi probki wygenerowano zbior danyeh, do trenowania modelu
zdolnego do Kompensag)i reecaywiste) zlozonosel ekspervmentalne).
Pomiary elektryczne prreprowadzono przy uzveiu Zrodla pradu Keithley Model 6221 dla
prabek ITO, Zrddia pradu Keithley Model 2231A-30-3 dla probek metalicznych oraz
nanowoltomierza Keithley Model 2182A do pomiaru napiecia wypadkowego dla obu typow
prabek. Pomiary uzyskano za pomoca urzadzenia 4-sondowego 7 4-pinowym, 2-rzedovym,
prostym zlaczem meskim (RS PRO) o standardowym rozstawie 2,54 mm. Aby uwzglednid
elekty  geometryczne 1 zweryfikowad  ekspervmentalne  pomiary  4PP,  opracowano
rrojwymiarowy model MES z wykorzystaniem oprogramowania COMSOL Multiphysics.

Praca podzielona jest na dwie czesci, dotyezgce pomiardw termicenyeh i elektryeznyeh,
a z kolei kazda z tych cegscl na czgsé dotvezaca eksperymentu i interpretac)i wiynikow. Sadze,



ze fatwie] byloby ja czyial, gdvby wszystkie informacje dotyczace eksperymentow zoslaty
ujete w jednej czesel. wybor nalezat jednak do autor.

Wazna czescia pracy jest wykorzystanie Uczenia Maszyvnowego (Machine Learning-

ML.). Jej metody: Regresja losowego lasu (Random Forest Regression) i regresja gradientowa
(Gradient Boosting) wykazuja niezwykly doktadnosc w rejestrowaniu ztoronych, nieliniowych
relacji w zbiorach danych materiatowych, W dalszej czesci recenzji bede postugiwal sig
angielskimi nazwami,
Autor w pracy udowadnia, ze integracja mapowania termicznego o wysokie] rozdzielczosci ze
szezegOlowa  analiza  topograficzng  powierzchni, w  polaczeniu z  zaawansowanymi
algorytmami uczenia maszynowego, moze preezwycieZye ograniczenia konwencjonalnych
technik SThM.

W przypadku pomiardw EC autor dowodzi. Ze metoda elementdw skonczonych
(Metoda Elementow Skonczonych, ang. Finite Element Method - FEM) |, jak | ML moga
generowac  efektvwne wspilezyvnniki  korekcji. zdolne do  tagodzenia  snicksetalcen
geometrycznych w pomiarach 4PP. Znieksztateenia (takic jak efekty krawedziowe i odchylenia
potozenia sondy) znaczgeo wplywaja na rozklad pradu i pomiar napigeia, co prowadzi do
niedoktadnosci w okreslaniu przewodnosci elektrycznej (EC). Autor zakiada, z¢ ramy oparte
na uczeniu maszynowym (ML) oferujg alternatywe do FEM, ktora zapewnia pordownywalng
dokladnosé przy znacznie krétszvm ceasic obliczen. To udowadnia. 7e uczenie maszynowe
(ML) jest szczegdlnie odpowiednie do skalowalnej, wysokoprzepustowej charakterystyki
prrewodnosci elektryvezne (EC). gdzie wydajnosé 1 adaptacynosé sa kluczowe.

Uklad pracy oraz charakterystyka i ocena zawartosci poszezegdlnych rozdziatow

Praca sklada sic z trzyvnastu rozdziatow, z ktorych pierwszy stanowi wstgp do literatury
dotvczace] zagadnie termicenyeh a ostatni spis literatury zawierajacy 74 pozyveji. Wszystkie
pozveje spisu posiadajag numer doi. pozwalajacy tatwo na dostep do artykulow. Rozdziaty
podziclone sa krotkie podrozdzialy co ulatwia Sledzenic wywodu autora, pozwalajac lepig)
zrozumied poszezepolne czesci. To dohre rorwiazanie.

Autor zaczyna nielvpowo, nic od celu pracy a od rozdzialu, ktory jest wsigpem |
jednoczenie przedstawieniem  literatury  preedmiotu  dotyezace] pomiardw  wlasciwosc
temperaturowyveh (cieplnych materiatow). Sam rozdzial jest clekawy | wyczerpujaco opisuje
zagadnienie. przedstawiajac znaczenie badania tvch wiasciwosci 1 przedstawiajge metody.
Zwricono uwage, e w przypadku mabych rozmiardw modele teoretyezne oparte na prawach
klasycznych czesto nie opisujg dokladnic zachowania termicznego, a transport ciepla staje sie
silnie zalezny od efektow powierzchniowych 1 wymiarowych, W dalsze] czesci doktorant
opisuje metody badan wlasciwoscl termicznyeh: Time-Domain Thermoreflectance (TITR)
Frequeney-Domain Thermoreflectance (FDXTR) 1 Scanning Thermal Microscopy (SThM).
Autor przedstawia ograniczenia TDTR 1 FRTR, gdyz dokladnose wyodrebnionych parametrow
w duzym stopniu zalezy od wezesniejsze] znajomosci danych wejsciowych eksperymentu,
takich jak prubosc warstwy. rozmiary plamek wiazki 1 pojemnosci cieplne.

Ograniczenie metod  motywuje doktoranta do  poszukiwania innowacyjnych technik
umozliwiajacvch pomiary 10 0 wyisze] rozdzielczosci.

Doktorant przedstawil podstawy dziatania stosowane] przez siebie metody SThM., ktora
opiera sie na opiera sic na wykorzystaniu sondy termiczne). ktora systematyeznie skanuje
powierzchnie probki, jednoczesnie wykrywajac zalezne od temperatury zmiany rezyslancji w
maleriale sondy. Przedstawiony jest schemat ukladu AFM-SThM taczac mikroskopig sit
atomowych (AFM) z sonda lermiczng, dzigki czemu SThM umozliwia mapowanie termicrne
o ultrawysokie] rozdzielczosci wraz z obrazowaniem topogralicenym. Doktorant zwraca
uwage, ze niespojnosci w pomiarach SThM (ewlaseeza e zwigzane z chropowatoscia
powierzchni) sa szezegdlnie problematvezne na styku koncowki 7z probka wo skali



submikronowej. Podkresla potrzebe technik nowej generacji, ktore porwola na wiernicjsze
uchwycenie ztozone] wzajemnej zaleznodel sit, mechanizmow wymiany ciepta i reakcji
materiatdow w skali submikronowej. Uzveie zaawansowanych algorytmaw obliczeniowych jest
wykorzystane do oddzielenia wlasciwodci materiatow od artefakiow pomiarowych, a techniki
uczenia maszynoweeo (ML)  pomagaja w  identyfikacyi  wzorcow  w zloZonveh,
wiclowymiarowych zbiorach danych.

Rozdziat drugi to kolejny wstep. ale tez omowienic literatury dotyczgce pomiarow
prrewodnosci  elektrvezne]. Doktorant podkresla, wiarygodne pomiary EC w cienkich

arstwach sa utrudnione przede wseysikim przez efekty krawedziowe, gdzie bliskosc granic
prabki zaktaca rozklad pradu. co prowadzi do nierownomiernych sciczek pradu. a tym samym
komplikuje ogdlne pomiary.
Opisane sa dwie najezgdeie] stosowane metody pomiarow 1TC w cienkich warstwach: Technika
sondy czteropunktowe] (4PP) i metoda van der Pauwa (vdP). ktérg zmicrzono wezesnig)
materiaty wzorcowe. Metoda 4PP jest szeroko stosowana do okreslania rezystanc)i materiatow,
poniewaz skutecznie eliminuje bledy spowodowane rezystanc]a styku. Na dokladnosc pomiaru
wphvwaja takie czynniki. jak geometria probki 1 polozenie sondy. Geometria probki odgrywa
istotng role w okreslaniu dokladnych wartosci przewodnodei. Roemiar, ksztalt 1 grubosé
materiatu  wplywaja na rozkltad pradu, <o sprawia, 2¢ Konieczne jest zastosowanie
wspatczynnikow  korckeyinyveh w celu zapewnienia wiarygodnyeh wynikow. Doktorant
podkresla, ze aby zwickszyé dokdadnosd technik 4PP, do prac eksperymentalnych wlaczono
symulacje numeryczne 1 metody obliczeniowe, co pozwolidle na udoskonalenie technik
pomiarowych.

W rozdziale trzecim przedstawiono podioze badawcze do pracy, jest to wige w jakims
stopniu kontvnuacja mysli zawarte] w poprzednich rozdeiatach gdzie doktorant wykazal sig
znajomosciy literatury.

Dla badan przewodnosci elektrycene] glowne wyzwanie w pomiarach EC wynika z
wphywu geometrin probki. Ta zlozonos¢ znacznie wrzrasta wraz 7ze zmnigjszaniem sig cech
urzgdzenia, co powoduje. ze zalozenia lekace u podstaw wzordw teoretyeznyveh ulegaja
zatamaniu. Wymaga to przviecia metodologii, takich jak modelowanic MES (FEM),
uwzgledniajace ztozone geometrie | warunki brzegowe, a takze opracowania podejs¢ opartych
na danvch, takich jak ML, w celu automatyzacji procesow korekeji 1 obshogl
wicloparametrowych nieidealnosei.

Motvwacje | hipotezy badawcze przedstawione sa w rozdziale 4, co zostato juz opisane na
poczatku niniejsze) recenzji wooczescl dotvezace) celu pracy. Rozdzial 3 przedstawia
metodologie 1 procedury eksperyvmentalne (lermicene), podrozdzialt pierwszy opisuje badane
materialy i zastosowane metody pomiarowe, co takze zostalo streszezone na poczatku recenzji,
Masuwa mi sig tu taka uwaga: w preypadko tlenku indowo-cyvnowego (ITO ) wykorzystano
nrobki po szesciu rdenyeh procesach wyprzewania, Brakuje informac)i dlaczego wybrano takie
sposoby obrobki termicezne] probki. jaki byty ich wplyw na wiasnosci powierzehni (np.
chropowatosé). Autor pisze wezesnie], ze wlhasnosel powierzchni wplywa na pomiar |
dokladnosé wyvbrane] metody | nawet niewielkie zmiany topografii w skali submikronowej
moga zaklocié interakeje miedzy sondg pomiarowa a powierzchnia probki,

Aby to zbadac ten wplyw dobrze bvloby wybraé kilka probek materiatu po tej samej obrobee
powierzchni (np. wygrzewaniu), ale z roznymi parametrami powierzchni 1 sprawdzi€ jak dziala
opracowany przez autor model.

W nvtule podrozdziatu 3.3, A Factor as ML Input for Substrate and Thickness
Consideration™ prawdopodobnie  brakuje litery €, odnoszacy sic do wprowadzonego
wspolczynnika grubosci podtoza jako dodatkowego parametru wejsciowy ML, aby ilosciowo
uwzglednié wphyw wymiardw cienkich warstw i whasciwodei podioza.

W kolejnvm podrozdziale autor opisuje wphvw topografii powierzchni na badanie
paramelréw lermicznyeh, W metodelogn charakierystyk termicene] wykorzystano strukturg
(ang. Framework), w ktéryveh efektyvwny opor cieplny kazde] dyskretngj komaorki siatki w



matryey probki (poczatek 3.2) byl oceniany w odniesieniu do odpowiadajacego mu oporu
cieplnego materialu odniesienia. To roznicowe podejscie zostalo zastosowane w celu
normalizacji odchyvlen pomiarowych 1| wvizolowania wewnetrznych wiasciwosci termicznych
badanvch probek. Tu zabraklo opisu jak zdefiniowana jest ta komorka 1 2 jaka strukturg
{framework) mamy do czynienia, pojawi sig to jednak w dalszej czesci rozdziatu.

Autor zauwaza, ze chropowalo$é powierzehni zwigksza opdr cieplny poprzez zmnigjszenie
rzeczywiste] powierzchni styku sondy z probka. Koncowka stvka sie tvlko z punktami o
wysokiej chropowatosel (nierdwnosciami), podezas gdy wypelnione powietrzem zaglebienia
dzialaja jak szczeliny izolacyine. Z kolei powierzchnia o strukturze atomowe] jest gladka i
zapewnia niemal idealny kontakt, maksymalizujac powierzehnig stvku 1 minimalizujac opor
poprzez tworzenie etektywnveh sciezek przewodzenia ciepta.

Dla autora Kluczowe jest opracowanic danyceh analitycenveh dla modelu ML w celu
rozroznienia probek objetosciowwveh od probek cienkowarstwowych, poniewaz cienkie
warstwy wykazuja zasadniczo razne wlasciwosel transportu ciepla. Ktore, gdvby nie zostahy
uwzglednione, wprowadzityby znacezne niedokladnoser w mierzonym TC.

W badaniach wykorzystywane sa cienkic warstwy na podiozy krzemu oraz krzem
objetosciowy, wyniki przewodnosci cieplne] (labela 5.1) pokazuja oczekiwana enacszna roznicg
(rzad wielkosci) w jej ich wartosciach. Do zobrazowania mozliwosci metod uzvtych przez
autora dobrze byloby takze pordwnaé materialy gdzie warstwa Zn0 osadzona bylaby na innym
podiozu. Dzicki temu lepie) mozna byloby pokazad jak 1 cey podloze wplywa na mozliwosc
wyznaczenia wlasciwoscl dla znajdujgee sie na niegj warstwie. Porownanie nie jest mozliwe dla
[T, nie mierzono wlasnoscl dla materiatu objetosciowego.

W rozdziale wprowadzono wspolczynnik grubosci podloza (wspotczynnik C) jako

dodatkowy parametr wejsciowy ML, aby ilosciowo uwzglednié wplyw wymiardw cienkich
warstw 1 wihasciwosci podioza na pomiary TC podezas opracowvwania modelu ML,
Na poczatku kolejnego podrozdziatu autor opisuje framework (platforme), o ktorym pisal
wezesnie]. W badaniu wykorzystano ramy analizv mikrostrukturalnej, koncentrujge si¢ na
precvzyinie wyznaczonym obszarze o wyvmiarach 2 < 2 um? podzielonym na siatke pomiarowa
o wysokie] rozdzielczoser 16 = 16, Zaprojektowana architektura mikrosiatki umozliwia
kompleksows charakierysivke morfologin powierzchni i jej wphywu na zjawiska transportu
cieplnego w skali submikronowej. Oparte na siatce ramy analitvezne umozliwiaja szereg
ulepszen w metrologn wermiceng). Kolgno dokiorant wprowadza parametry topograficzne w
skali mikro (Micro Scale Topographical Paramelers) i Submicron-scale Topographical
Parameters. Protokod analityezny obejmuje standardows statystvezna metrologie powlerzehni,
ze szezegdlnym naciskiem na dwa parameltry lopograficzne: srednig kwadratowa chropowatosc
I skodnosc powierzchni. To podejscie umozliwia badanie lokalnych zjawisk termofizycznych
poprzez rejestrowanie parametréow wooskali submikronowe). ktdre reguluja mechanizmy
wymiany ciepla miedzyvtarowepo,

Tabela 5.2 prezedstawia przeglad danych zebranych i udokumentowanych podczas
eksperymentdw laboratoryinveh. Nie jest powiedziane, czy danc dotvezgea wszystkich probek.
czy wybranych. Nie jestem powinien, jakic ma znaczenic 1a tabela oprocz pokazania zakresu
wielkosci uzytych do treningu ML, jakic wnioski mozna z nigj wysnué?

Doktorant wykorzystuje ramy uczenia maszynowego (ML) zaprojektowane specjalnie
w celu ograniczenia bledow ekspervmentalnych, nieodbtacznie zwigzanveh z charakterystyvka
termiczna w skali submikronowej, wynikajacych ze zlokonego oddrziabywania wielu
zmiennych, Model uczenia maszynowego (ML) jest trenowany na wielowymiarowym zbiorze
danvch, obejmujacym pelen zakres eksperymentalnie mierzonych parametrow termicenych i
topogralicznyeh. Przed trenowaniem modelu metodologia uwzglednia rygorvstyvezny protokdl
selekeji cech oparty na analizie korelacji rang Spearmana. Ten clap stalystycenego
przetwarzania wslgpnego stuzy kilku kluczowym celom: ilosciowo ocenia predvkeyjng
istotnosé kazdego mierzonego parametru w odniesieniu do docelowych wartodct 1TC oraz
systematycznie identyfikuje, eliminuje zmienne o nieistotnyeh statvstycznie korelacjach, oraz



zachowuje tylko te parametry, ktore wykazuja silne fizyczne zwigzki z badanymi zjawiskami
transportu termicznego.

Doktorant opracowat model uczenia maszynowego (ML) wyvkorzystujacy ramy regresji,
aby zapewni¢ precvzyine i uogdlniane prognozy TC. Integrujac wlasciwosel termiczne,
topograficzne i materiatowe. przy jednoczesnym zachowaniu ciggte] natury TC, jego model ma
pokonaé ograniczenia metod klasyfikacji kategorialnej. Architektura modelu zoslata specjalnie
zaprojektowana do przewidvwania ciagte] zmienng) multiplikatywnej, 3 = ®J/gsi. gdzie s
reprezentuje TC probki, a o. oznacza odchylenic standardowe wysokosel powierzehni
uzyskanej z pomiardw topograticznych.

W rozdziale 5.7 doklorant wprowadza nowe koncepcje ewigzane 7 ucFeniem
maszynowym, o ktorych pisze, ze slara si¢ wyjasni¢ w sposab jak najbardziej zrozumialy.
podaje tez zrodia do podstawowe] literatury.

Wydajnoéé modelu jest mierzona ilosciowo za pomoca metryk statystycznych, takich
jak R% RMSE, MAE i AARDY, ktdre facznie wskaruja, jak dobrze prognozy odpowiadajg
wartodeiom eksperymentalnym. Dla 1ych typowych wielkosci dla analizy statystyczne] mozna
bytoby przypomnieé w tekscie rozdziatu ich nazwy (chod sy pedane na poczatku pracy). krotko
wyjasni¢ jakie warlodci moga przyjmowaé i co oznaczaja w dopasowanych - ulatwiloby to
analize i zrozumienie wynikow,

Autor opisuje dwa modele ML, regresja losowego lasu i regresja gradientowa {Random
Forest regression and Gradient Boosting regression) ktdre okazaly si¢ skuteczne, wykazujac
nicewykta dokladnodé w rejestrowaniu ziozonych. nieliniowych relacji w obrgbie zestawow
danvch materialowvch. Regresja lasu losowego (Random Forest Regression) i regresja
gradientu wzmacniajacego (Gradient Boosting Regression) to dwie zaawansowane metody
uczenia maszynowego oparle na zespolach drzew decyzyinveh. Stuza do przewidywania
wartosci ciaghych. jednak rd#nig sig sposobem  budowania modeli 1 podejsciem do
optymalizac]i.

Kluczows zaleta Random Forest Regression jest jego zdolnos¢ do modelowania
nicliniowych zaleznosci miedzy zmiennymi wejsciowymi a whasciwosciami mateniatéw bez
polegania na predeliniowanyeh formulach matematyeznych,

Metoda Gradient Boosting wykorezystuje sckwencyjne podejscie zespotowe, w Ktorym
kazde nowe drzewo decyvzyine jest trenowane w celu skoryvgpowania bledow resztkowweh
poprzednich drzew

Rozdzial 6 to wyniki pomiarow 1 dyskusja. ktéra zapewnia oceng modeli ML do
prrewidywania przewodnosci cieplne], ze szczegdlnym  uwzglednieniem  optymalizaci
hiperparametraow, wyboru modelu 1 walidacji wydajnosci. Autor przedstawia oceng modeli
Gradient Boosting 1 Random  Forest poprzez podejscie oparte na  rozbudowanym
przeszukiwaniu siatki w potgezeniu z walidacja krzyzowa, w celu identyfikac)i optymalnych
konfiguracji  hiperparametrow,  Ktdre  maksymalizuja  dokfadnosé  predykeji.  Projekt
eksperymentalny opiera sie na szkoleniu i oeenie 279 odrebnych modeli (kazdy model ma inny
zestaw hiperparametrow), Niestety autor nie zawart informac)i jak zostaly wybrane t¢ modele
| skad taka liczba. Hiperparametry modeli ML, ktére zostaly zbadane | przeanalizowane w tym
badaniu sa przedstawione w tabeli 6.1. Cenne jest zdefliniowanic wyjasnienie tych wielkosci
pod tabela, chod nie jest to wygzodne dla czytajacego.

Kolejno zostato preedsiawione strojenie hiperparametrow dla metod Gradient Boosting
| Random Forest Regression, wybor modelu i walidacja (6.1). Ocena pordwnawcza wykazata,
re model Random Forest konsckwentnie przewyzszal metode Gradient Boosting pod wrgledem
doktadnosci predvkevjne], co zostato potwierdzone za pomoca wielu statystycenyeh metryk
wydajnosci.

Tabela 6.4. przedstawia pordwnanie rzeczywistveh 1 przewidywanych wartosci
prezwodnosci cieplnej k dla praobek. Dla nicktéryeh probek uzyskano bardzo dobra zgodnosc z
danymi referencyjnymi. Dobrze byvloby, gdyvby w tabeli zawarte bytv takize podstawowe
informacje na temat wilasnosci powierzehni tyeh probek.



Rozdziat 6 koncey cresdé dotyezaca pomiarow termicznych, kolejny rozdzial jest
poswiccony pomiarom i udoskonaleniom za pomoca ML przewodnosc: elekiryezne). Nie
jestem pewien, czy taki ukfad jest wygodny dla czytelnika, czyli rozdzielenie czgsc
doswiadezalnej dla whasnoscl termicznyveh w rozdziale 5 i rozdziale 7 dla elektrycznej, czy nie
lepie] podzieli¢ to na czesci eksperymentalna 1 zaprezentowaé oba ekspervmenty (lermiceny i
elektryczny w jednvm. na poczatku pracy), ale to wybér doktoranta, kiory taka decyzje pod)jat.
Pomiary elektrvezne zostaly przedstawione w rozdeziale 7, aparatura uzyta przez doktoranta
zostala opisana we wstgpne] czesel recenzji. W badaniu wykorzystano precyzyjny uktad 4PP
zintegrowany 7 metodami interpretacji opartymi na uczeniu maszynowym. Poprzez
svstematyczna zmiang pozyeji sondy 1 orientac)l probki wygenerowano zbidr danyeh. kKtory
umozliwil wytrenowanie modelu zdolnego do  kompensacji rzeczywistych  zlozonosci
ekspervmentalnyvch.

W tabeli Tabela 7-2. Przedstawiono podsumowanic informacji na temat wymiardw
probek 1 pozveji sondy | podsumowanie statystvezne pomiardw eksperymentalnych, podano,
#e dane reprezentuja 553 obserwacje na parametr. Nie jestem przekonany, czy te dane warto
bylo umieszczad w labeli.

W kolejnym krotkich podrozdziatach przedstawiono podstawy matematyezne 1 model
uczenia maszvnowego. Wyniki i dyskusja na temat pomiardow elektryeznych stanowia rozdzial
8. na poczatku Kiorego przedstawione sa symulacje FEM. Celem tej svmulacji bylo
odtworzenie uktadu ekspervmentalnego w kontrolowanveh warunkach numerveznveh oraz
opracowanie korekty oparte] na fizyee, ktora poprawi doktadnosé pomiardw przewodnictwa.
Skutecznosé korekty MES zostala ilosciowo przedstawiona w Tabeli 8-1, ktora pordwnuje
zmierzone, numeryvczne, uryvskane za pomoca symulacji), rzeczywiste (oa) i skorygowane
metadg MES (arem) wartosci przewodnictwa dla probki zelaza (Fe) dla roznveh konfigurac]i
sondy). Wydajnosé modelu oceniono dla réznych ustawien hiperparametrow Random Forest
Regression. Lacenie oceniono 170 réznyeh kombinac)i hiperparametrow, aby dostroi¢ model
pod katem uogdlnionej wydajnosci, Pyvtanie jaki byt klucz do wyboru tych parametrow,
Tabela 8-4 preedstawia najlepiey 2identyhikowane hiperparametry dla kazdego modelu ML |
odpowiadajaca im doktadnosé prrewidyvwan.

Kolejno  przedstawione sa  wykresy radarowe majgece  pomoc  wybraé  najlepszych
hiperparametrow. Nie do konca rozumiem, jak zhudowane zostaly te wykresy — przedstawiaja
na trzech osiach parametry, ktore wiclkoscl znacznie si¢ roznia. Wykresy przedstawiaja trojkaty
zblizone do rownoramiennych. tymezasem dla np. modelu a RMSE=16.208, AARD%=3.328,
a MAL=3.088,

Jednak wziecie pod uwage samych wartosci 7 tabeli pozwala na w prawidtowa interpretacji
Wynikow,

Ocena pokazuje, #e sposrdd czterech modeli Random Forest{a—d), model .a” jest
optymalnym wyborem ze wzgledu na jego lepszg wydajnosé we wszystkich mierzonych
metrykach. W zbiorze treningowym model ,.a” osiagnal najnizszy RMSE (16,208), AARD%
(3,328%) i MALE (5,088), znacznie przewvzszajac pozostate. Ta przewaga jest wizualnie
przedstawiona na rysunku 8-4. gdzie wielokat dla modelu ,.a™ jest najmnigjszy, co potwierdza
Jego najlepsze dopasowanie do danveh treningowyceh.

Kolejnoe przedstawiono wydajnosé podejsé opartych na ML 1 MES do szacowania EC.
Przewidywane wartosct EC {aw ) wyprowadzono z rownania 7.4, wykorzystujac wartoscl @
preewidywane metoda ML, natomiast svmulowane wartosel EC (aFEM) obliczono za pomocy
rownania 7.2, Rysunek 8-7 ilustruje wzgledna roznice procentowa (RD%) miedey
przewidywanymi a symulowanymi wartosciami EC dla probek metalowych. Brakuje
informacji dla jakich konkretnie probek zostalo to pokazane. co oznaczaja poszezegolne okregi
i odcinki na rvsunkach 8-7 1 8-9, Jednak. jak pisze doktorant wyniki te ilustruja. jak obie
techniki — jedna oparta na prawach fizveznych. a druga na weorcach danveh — prowadzg do
podobnie trafnvch, ale charakterystvernie roznych rozwiazan problemu charakterystyka 1TO.



Wyniki potwierdzaja, ze MES i ML moga stuzyé jako uzupetniajgee sig podejscia, przy czym
MES dostarcza fundamentalnych informacji fizycznyeh, a ML oferuje efektywne przvblizenie
empiryczne, przy czym obie metody zachowuja dobra zgodnosé z rzeczywistoscia
cksperymentalna dla materiatdw 1TO.

Ostaini  podrozdziat i tabela Tabela 8-6 przedstawia pordwnanie teoretycznych,
przewidywanych i rzeczywistych wartodci EC dla dziewigciu rdznyeh probek, w tym czierech
probek ITO i pieciu probek metali {Cu, W, Ni. Fe, Sn). Przewidvwane wartosci EC (oM,
wyprowadzone z réwnania 7.4) uzvskano poprzez usrednienie wartosel EC przewidywanych
przez model ML przy uzyciu nowego zestawu niewidocznych danych dla kazde) probki.
Podobnie, symulowane wartosei EC (grev), wyprowadzone z réwnania 7.2 obliczono poprzez
usrednienie wynikow w roznveh warunkach eksperymentalnyeh dla kazdej probki.

Jak pisze doktorant, wyniki podkreslaja uzupetniajace sig moene strony ohu podejsé: Random
Forest Regression i Gradient Boosting. MES korzysta ze szezepdfowveh svmulacji opartych na
fizyee 1 zapewnia wysokg wydajnos$é, gdy dostgpne jest kompleksowe modelowanie
materiatow, szczegdlnie w preypadku systemow ITO. Z kolei podejscie ML wykazuje
obiecujace mozliwosci generalizac]i zardwno w probkach tlenkowyceh, jak 1 metalicznych, z
wyrasnym polencjalem poprawy dzieki rozszerzonym i bardzie] zroznicowanym zbiorom
danych szkoleniowych. Wyniki te sugeruja, £e polaczenie precvzji MLES, opartej na fizyee, z
adaptacyjnoscia ML, oparta na danych, moze prowadzié do bardziej solidnych 1 niczawodnych
ram charakteryzacji przewodnictwa elektryeznego w przyszlyeh badaniach.

Konkluzje i plany na rozwd) metody sa ujete w rozdziale 9. To spdjne dobrze skonstruowany
rozdziat, ktory czvtelnie podsumowuje osiggniecie doktoranta,

Ostatnie czesci pracy do dodatki przedstawiajace mapy topograficzne 1 termiczne probek do
analizy wiasciwosci termicznyeh, wykres par danveh do badania wlasciwosci termicznych.
Dane  wzupetniajace  dotvezaee  przewodnosci  elektryczne) oraz  porownanie  EC
cksperymentalnego, numeryeznego, wewnetrznego i skorvgowanego metoda MES

Niestety nie ma tam dodanyeh komentarzy czy, wnioskow lub podsumowan,

Do najwazniejszych osiggniec pracy zaliczyé nalery:

o W przypadku pomiardw termicznych

< Opracowanie, walidacja | zademonstrowanie metodologii okreslania
przewodnosdcl cieplne] w cienkich warstwach. ktdra uwzglednia gldwne
ograniczenia melody SThM, w szczegolnoscet elekly topograliczne
powierzchni
wykorzystanie mapowania termiczno-topograficznego. strategii normalizacii
1 koreke)i oraz uczenia maszynowego

o potwierdzenia skutecznosé faczenia strategii opartych na Nzyce 2 uczeniem
maszynowynm w celu pomiaru preewodnosci cieplne).

o W przypadku pomiarow elektrveznych

o Opracowanie metody dokfadnego okreslania przewodnictwa elektrycznego w
cienkich warstwach z wykorzystaniem techniki sondy czteropunktowe;,

o wykorgyslanic uczenia maszynowego 1 porownanic 2 wynikami MES, w celu
skorvgowania artefaktow geometryeznych zapewnienia spdjnosci oszacowan
przewodnictwa wykorzystujac pomiary eksperymentalne.

o potaczenie MES i ML ktore umozliwia doktadna i powtarzalna
charakterystvke przewodnictwa elektrycznego cienkich warstw o nieidealnych

O

geometriach.



Wykorzystana w pracy metody 1 otrzyvmane rerzuliaty majg duze znaczenie prakivezne,
daja mozhwosé stosowania nowe] metody w badaniach  struktur wykorzystywanveh w
przemysle.

Ocena strony redakeyjnej pracy:

Praca jest napisana dobrym stvlem, jest uporzadkowana. wywod prowadzony jest jasno
i systematyeznie. Rozpoczynanic od przegladu literatury 1 umieszezenie molywacji 1 hipotez
badawczych w rozdziale cowartym nie jest posunigciem ulatwiajacym poznawanie tresci,
Sprawnie omowione zagadnienia dwa zagadnienia dotyezace pomiardw termicznych i
elektryeznych. Metody eksperymentalne logicznie polaczono 7 interpelacjami za pomoca
uczenia maszynowego, Dobrvm  rozwigzaniem byl podzial pracy na wiele krotkich
podrozdzialtéw utatwiajaceveh sledzenie myshi autora 1 systematyeujace informacie. Wyniki,
ktdre sa przedstawione w sposab graficzny sa najezescic) precjreysie 1 cevielne.

Konkluzja:

Mgar Mohsen Dehbashi w swoje] pracy uzyskal szereg cickawyveh i wartosciowych
wynikow, ktore stanowia znaczne rozszerzenie aktualne] wiedzy o cieplne] mikroskopii
skaningowe] i Four-Point Probe, Zaproponowang metody pomiarowe i interpretacii wynikow
za pomoca metod uczenia maszynowego zostaly szezegdtowo przeanalizowane | sprawdzone
cksperymentalnic, Autor zna dzicdzing w kiore] pracuje, jego dzialalnos¢ dobrze wpisuja sie
w badania, prowadzone za pomoca metod termicenyeh 1 elektryeenyeh w innyeh osrodkach
badawczych. Jego badania wpisuja sig takze w coraz szerzej wykorzystanie metod opartych na
uczeniu maszynowym do interpretac)i wynikow eksperymentalnych.,

Analiza przedstawionych rezultatdw pozwala stwierdzié, ze postawione na poczgtku
cele pracy zostaty zrealizowane.

Uwazam, 2e¢ przedstawiona mi do recenzji praca spelnia wszvstkie wymagania
okreslone w ustawie o stopniach i tytule naukowym stawiane rozprawom doklorskim i dlatego
whnioskuje o dopuszezenie magister Mohsena Dehbashi do dalszych  etapow przewodu
doktorskiego.

Dr hab. Jacek Zakrzewski, prof. UMK

/podpis odreczny/



